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Abstract: 近年，Web空間に共有化された Geo-tag付ビッグデータを観光に応用する研究が注目
されている．従来研究では，主に観光スポットが着目されてきた．我々は，ユーザの実世界における
行動履歴情報を集合知的観点から集約することで，個人化推薦システムの構築を目指している．本研
究では，訪れる地域が指定されたとき，大量の Geo-tag付き写真に基づいて複数の観光スポットを
含む地域を効果的に可視化・推薦する観光エリア推薦システムを提案する．

1 はじめに

近年，ソーシャルメディアの発展により，ユーザが
日常行動に応じて感じた思いや気持ちを言語化したり，
評点，賛意の表明など，様々なアクティビティを通じ
てWeb空間に公開し，シェアする時代が到来しており，
人々の多様な意見や嗜好情報を含んだソーシャルシェ
アデータがビッグデータとして注目されている．
一方，人々の観光行動においても，観光先で，実際

に，何にどのような魅力を感じたかについての情報が
Web空間で公開され，シェアされ始めているため，エ
ビデンス（実行動）に裏づけられた，人々の観光に関
する潜在的な嗜好を抽出し，有益な情報を旅行者に還
元できる新たなサービス創出の可能性が高まっている．
これまで，観光産業では，独自の調査と専門的な知

識に基づいて観光案内情報を収集・集約し，魅力的な
観光先の推薦を行ってきた．しかし，人々の多様で潜
在的な嗜好を捉えることができれば，これまでの観光
産業による観光先や，多くの人に好まれる観光先に加
え，観光の専門家が気づかなかった，もしくは注目し
なかった観光先を嗜好に応じて適切に推薦できる可能
性があるため，個人化され，より洗練された推薦シス
テムを構築できる可能性が期待される．また，これま
で，観光対象を検索するシステムでは，主に個々の観
光スポットが独立に扱われるため，例えば，検索結果
として得られた観光スポット上位二つが，実空間上，距
離的に離れているため，ユーザの持ち時間では二つを
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訪れることができない問題などが生じる場合も考えら
れる．つまり，観光先に関する推薦では，個々の観光
スポットを推薦するよりも，観光スポットが複数含ま
れる，実空間上のエリアを推薦することが望ましいと
思われる．さらに，例えば「お寺好き」「街歩き好き」
「お酒好き」など，ユーザは一般に多重嗜好を持つので，
ユーザの多重嗜好を効率良く反映できる推薦システム
が望まれる．
本研究では，ユーザが訪れる都市を指定したとき，

ソーシャルメディアデータとしての何年にも渡る大量
の Geo-tag付き写真データから集合知的観点に基づい
て，多くの人々に好まれる観光先だけでなく，行動パ
ターンが近い撮影者達の訪問先も強調して複数同時に
可視化することで，ユーザの多重嗜好に応じた観光ス
ポットを地図システム上に可視化する観光エリア推薦
システムを提案する．2010年から 2014年までの日本
で撮影されたGeo-tag付写真による実データを用いて，
評価実験を行い，提案する観光エリア推薦システムの
有効性を示す．

2 観光エリアの個人化推薦

個人の嗜好に応じた適切な推薦を行う上で，推薦シス
テムを使うユーザの嗜好データがない場合や，推薦する
対象に嗜好データがない場合，ユーザへの推薦がうまく
いかないというコールドスタート問題がある [1]．コー
ルドスタート問題の解決は重要な課題となっている．
また，例えば，訪れる都市が決まっているものの，そ

の都市や周辺地域に存在する施設や観光先を知らない
場合を考える．予め，ユーザに関する嗜好情報が得られ
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ていない場合，ユーザ自身の好みが明瞭な場合は，ユー
ザに，好みを限定するためのカテゴリー選択やキーワー
ドの入力を要求する方法が考えられる．しかし，現地に
何が存在するか知らない場合や，ユーザ自身が自分の
嗜好をうまく把握できていない場合など，カテゴリー
の選択が難しく，検索用のキーワードが思いつかない
場合さえある．したがって，多くのユーザにとっては
明瞭なキーワードやカテゴリーを特定して観光先を絞
ることが一般に困難である．
一方，近年，Trip AdvisorやYelp, Foursquareなど，

施設への評価を投稿する施設共有サイトが注目されて
いる．ユーザがこれらのサイトにおいて，過去に訪れ
た施設への評価を登録していれば，嗜好情報として推
薦システムに与える方法を考えることができる．ただ
し，例えば，近年の訪日外国人が興味を示す観光スポッ
トとして，東京・渋谷のスクランブル交差点や，新宿
ゴールデン街の街並みなど，明瞭な施設ではない意外
な場所が観光先となっていたり，京都・伏見稲荷大社
の千本鳥居など，大きな敷地に存在する施設の一部に
人気が集中する場合もあるため，きめ細かな嗜好を捉
えるには，施設という単位に依存しない柔軟な観光先
の捉え方と，その観光先に関する嗜好を捉え得る手法
が望まれる．
我々は，人々が多重の嗜好を持つ傾向があると考えて

おり，個人向けのきめ細かい推薦を行うためには，指定
された都市や周辺地域について，明瞭なキーワードや
カテゴリーを特定して観光先を絞り単一の観光スポッ
トを探し当てるのではなく，嗜好の近さを可視化しつ
つ多様な観光スポットを同時に提示することが望まし
いと考えている．
これらの観点に対して，本研究では，人々の写真撮影

行動に着目する．近年，GPSに基づく情報（Geo-tag）
を写真に付与できるカメラやスマートフォンの普及と
ともに，Flickrなどの写真共有サイトが普及すること
で，一般の旅行者達が観光した際に撮影した大量の写
真が，撮影場所の緯度経度，撮影日時，焦点距離など
の撮影条件，付与されたコメント，撮影者のプロフィー
ルやソーシャルネットワーク情報などとともに，Web

空間に蓄積され続けており，世界的に大規模なソーシャ
ルシェアデータとなっている．旅行者は，視覚的に興味
を抱いた対象に出くわすと写真を撮影する傾向があり，
厳選した写真をWeb空間に公開する傾向があると考え
られるため，質の高い嗜好情報が得られる可能性があ
る．そのため，写真の撮影行動を集約し，人気スポット
を抽出する研究 [2]や，観光へ応用する研究が注目され
ている [3]，[4]，[5]，[6], [7]．つまり，Geo-tagを用い
た集合知的観点から観光スポットを抽出するアプロー
チを採用し，嗜好が似た撮影者群を捉えることで，施
設名を持たない意外な観光スポットも抽出できる可能
性が期待される．また，ユーザのカメラやスマートフォ

ンに蓄積された過去の写真群や，写真共有サイトに公
開した写真と付随する情報をユーザの嗜好データとし
て推薦システムに与えれば，撮影者が自らの嗜好をう
まく言語化できない場合でも，嗜好に応じた観光先を
推薦することができる可能性がある．さらに，ユーザ
の嗜好に合う多様な観光スポットを嗜好の近さが判別
できるよう地図上に同時に可視化すれば，観光におい
て，現実的に使用できる制限された時間帯で，どのエ
リアを観光するかについて，効率的な選定を可能にす
るシステムの実現が期待される．本研究では，これら
の観点に基づいた観光エリア推薦システムを提案する．

3 提案システム

3.1 システム概要

ユーザが訪れる都市の観光エリアを推薦する問題に
対して，我々は，まず，明確な領域を持つ施設単位で
観光スポットを捉えるのではなく，過去において，人々
の実際の行動に裏づけられた未知数の観光スポットを
含む観光エリアを自動的に抽出するため，大量のGeo-

tag付写真データから観光エリアを抽出する．ここで，
既存の施設は土地区画上の領域を持つが，提案法での
観光エリアは実行動に基づいて定まる領域であること
に注意しておく．抽出された多数の観光エリアのうち，
撮影者の人数が多いほど，人気エリアであると見なせ
る．人気エリアは，どのような嗜好のユーザに対して
も，基本的な推薦対象と考えられる．また，全く嗜好
情報が得られないユーザに対して人気エリアを推薦す
れば，ユーザに関するコールドスタート状態でも，推
薦先が無い状況を避けられる点に注意しておく．
次に，過去の撮影行動情報が得られるユーザに対し，

観光エリアの個人化推薦問題におけるユーザの多重嗜
好に配慮した推薦手法の第一歩として，本研究では，協
調フィルタリングの観点に着目する．例えば，京都を
訪れる予定のユーザ uが過去に北海道で写真を撮影し
た観光エリアにおいて，同様に撮影を行った他のユー
ザ wが既に京都に訪れ写真を撮影した観光エリアが存
在した場合を考える．このとき，協調フィルタリング
では，ユーザ uとユーザ wの過去の撮影行動が似てい
るほど，類似度が高い関係と見なし，ユーザ wが過去
に訪れた観光エリアを推薦する．ここで，ユーザ uが
多様な撮影行動をしている場合，ユーザ uの異なる嗜
好ごとに類似性の高いユーザ w, w′ が，過去に京都を
訪れていれば，ユーザ uが訪れる京都で，多様な嗜好
に基づくエリアを類似性が高い観光エリアとして同時
に推薦できる可能性がある．
本研究では，人気エリアと多重嗜好を考慮したエリ

アの両方を重視することから，両者を統合して観光エ
リアとしてユーザに提示する推薦手法を提案する．
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3.2 観光エリア抽出

施設単位の観光スポットではなく，過去の撮影行動に
基づいて観光エリアを抽出するため，ここではMean-

Shift法 [8]に基づく観光エリア抽出法を適用する．ま
た，ユーザが指定した都市に対し，観光エリアを推薦す
るための，各種推薦手法と提案推薦法について述べる．

3.2.1 入力データ

正の整数 T に対して，T 日の期間 [1,T ]内に撮影さ
れた写真データ全体の集合を D0とする．本研究では，
集合知的観点から個人差を吸収し，撮影者の人数を重
視するため，緯度と経度 2 の 2 次元平面を離散化し，
最小矩形領域ごとに，１人の撮影者による写真を１枚
抽出する正規化を行う．このとき，最小矩形領域内の
写真数は，その領域内で撮影を行った人数に相当する
ことを注意しておく．この離散正規化を D0 に適用し
て得られる写真集合を，

D1 = {dn;n = 1, · · · , N}

とする．また，D1 の写真を撮影したユーザ集合を

U1 = {ui; i = 1, · · · ,M}

とする．各写真データ dn には位置情報 xn，時間情報
tn，ユーザ情報 um とが付随しており，

dn = (xn, tn, ui), (n = 1, · · · , N, i = 1, · · · ,M)

と記述する．ただし，xn = (xn,1, xn,2)であり，xn,1と
xn,2はそれぞれ緯度と経度，tnは dnが撮影された日，
N 写真データ総数，M はユーザ総数である．

3.2.2 Meanshift法に基づく観光エリア抽出法

d次元 Euclid空間Rd上の点群 S = {sn}Nn=1がある
確率分布に従う標本集合であるとき，任意の点 s ∈ Rd

における確率密度関数を，ノンパラメトリックアプロー
チであるカーネル密度推定

p̂(s) =
1

N

N∑
n=1

1

hd
G
(
∥ (s− sn) / h ∥2

)
,
(
s ∈ Rd

)
により推定することを考える．ここに，∥ ∥は Ru の
Euclidノルム，G(z)はカーネル関数である．ここで，
G(z)は，Epanechnikov カーネルを利用する．また，h

(> 0)は，データの各位置 snごとに存在する確率密度
関数のバンド幅を規定するパラメータである．Crandall
ら [2]は，写真データ集合D1から主要な撮影地域を抽
出する手法として，緯度と経度に基づく d=2次元の点

群 {xn}を対象としてMeanShiftクラスタリングを適
用している．
ところで，主要な撮影地域は，街角レベルから都道

府県，州，国規模など，様々なスケールが考えられる
ため，最適なサイズを容易に決定できない問題がある．
本研究では，徒歩圏内の多くの撮影者が集まる地域を
観光エリア Ak と呼び，Crandall らの Metropolitan-

scale (h=100m)として Epanechnikov カーネルを用い
た Meanshift 法 [8] によって観光エリア Ak の抽出を
行う．ここで，観光エリア Ak は，その領域に含まれ
る写真群の撮影位置 xn ∈ Ak の集合とするが，撮影
位置の集合に基づく地理空間上の領域を示していると
する．また，∆t0年内（期間 I0と呼ぶ）に撮影された
写真群を D2 = {dn ∈ D1; tn ∈ I0} とするとき，D2

を対象にMeanshift法で抽出された観光エリア集合を
A0 = {Ak; k = 1, · · · ,K ′} とする．また，Akに含まれ
る写真集合を Dk = {dn ∈ D2;xn ∈ Ak} としたとき，
|Dk| > µ0 を満たす観光エリアを

A1 = {Ak; k = 1, · · · ,K}

と記述する．ただし，K は抽出された観光エリアの総
数である．

3.2.3 新規撮影地点の観光エリア配属法

ユーザ ui が撮影した観光エリアと，他の撮影者 uj ,

(i ̸= j) が撮影した観光エリア A1 が一致するかを調
べる方法を述べる．本研究では，提案法を評価する際，
ユーザ uiが，新たな期間 I1, (I0 ∩ I1 = ∅)に訪問する
観光エリア Ak を予測することで，推薦システムの性
能評価を行う．ただし，期間 I0で抽出される観光エリ
アと，期間 I1で抽出される観光エリアは同じMeansift

法を適用しても，全く同じになるとは考えにくい．期
間 I0には全く撮影が行われていなかったエリアが I1で
撮影が行われるようになったり，ほぼ同じエリアでも，
期間の違いにより，写真数や撮影位置が変化し得るた
め，完全に領域が一致しないものがほとんどであると
予想される．このとき，ユーザ ui が，期間 I1 に撮影
を行った位置と，他のユーザ uj が撮影を行った位置が
同じ撮影エリアであるかを定める上で，曖昧性が生じ
る．そこで，本研究では，期間 I1に撮影された写真が
どの観光エリアに帰属するかは，過去の期間 I0で抽出
された観光エリア A1 に帰属するかを調べるという方
法を採用する．これは，期間 I0のデータで生成した確
率密度関数を用いて新規撮影地点の収束先を求め，確
率密度関数の極値近傍に収束したか否かを判別する方
法となる．つまり，いずれかの極値の近傍と判断すれ
ば新規撮影地点の配属先が定まる．ただし，いずれの
極値近傍でもないと判断されれば，配属先がないこと
になるが，これは，新しく表れた観光エリアである可
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能性があるものの，本研究における予測実験において
は対象外と見なす．

3.3 観光エリア推薦法

ユーザ uiから訪れる都市 cが指定されたとき，本研
究では，A1のうち，cに含まれる観光エリア集合をAc

1，
c以外の都市 c′, (c ̸= c′)に含まれる観光エリア集合を
Ac′

1 とする．このとき，各観光エリア Ak ∈ Ac
1に優先

順位を与え，ランキング形式で観光エリアを推薦する
手法を採用する．ここでは，優先順位を与える方法と
して，人気エリア法，二つの協調フィルタリング法，混
合法について述べる．

3.3.1 人気エリア法

抽出された観光エリアAkに含まれる写真群の数 |Dk|
が多いほど人気度の高い観光エリアであると言える．つ
まり，推薦する観光エリア Ak のスコア ASk を

ASk = |Dk|

とし，人気度の高さに応じてASkをランキングする手
法である．この手法では，たとえユーザ ui に関して，
過去の撮影行動データが無いコールドスタート問題が
生じる場合でも，多くの人々に人気のある観光エリア
を推薦することができる．ただし，すべてのユーザに
対して同じ推薦結果となることに注意しておく．

3.3.2 協調フィルタリング法

ユーザuαへ観光エリアを推薦する際，ユーザuαと行
動類似性の高い，他のユーザ uβが過去に撮影した観光
エリアを推薦する手法である．ユーザ uαと，ユーザ uα

以外のユーザ uβ , (α ̸= β)の行動類似性を sim(uα, uβ)

で表す．ユーザ uβ が都市 cでこれまでに撮影したこと
がある観光エリアの全体の集合を RAc

uβ
とする．この

とき，推薦する観光エリア Ak のスコア ASk を

ASk =
∑

uβ∈U1

χk.βsim(uα, uβ)

で定義する．ここに

χk.β =

{
1 (Ak ∈ RAc

uβ
)

0 (Ak /∈ RAc
uβ
)

とする．これは，投票形式で観光エリア Ak ∈ RAc
uβ

にスコアを加える方法となるが，ユーザ uα と行動類
似性の高い他のユーザが撮影した観光エリアほど，高
い値が加算される点で嗜好が考慮されていくことにな

図 1: 観光エリア Ak のスコア ASk と色の対応

る．つまり，スコアASk の大きさに基づいて観光エリ
アのランキングを行い，推薦を行う手法が本研究にお
ける協調フィルタリング法である．また，ユーザ uβ ご
とに，異なる嗜好に基づいた類似度がスコアASkへ加
算されることから，多重嗜好を反映した複数の観光エ
リアを推薦できる可能性があることに注意しておく．
jaccard係数
ユーザuαが期間 I0で撮影経験のある観光エリアの集

合をPA(uα)，ユーザuα以外のユーザuβ , (α ̸= β)が撮
影経験のある観光エリアの集合を PA(uβ)とするとき，
PA(uα)とPA(uβ)の共起性の度合いを表す jaccard係
数を用いて sim(uα, uβ)を表す方法である．

sim(uα, uβ) =
|PA(uα)

∩
PA(uβ)|

|PA(uα)
∪

PA(uβ)|
(1)

3.3.3 混合法

本研究では，ユーザの過去の行動履歴が無い場合や，
多くの人に好まれる観光エリアが推薦できる人気エリ
ア法に加え，ユーザの過去の行動履歴がある場合には，
個人の嗜好に寄り添った推薦を行う方法を実現するた
め，人気エリア法と協調フィルタリング法の混合法を
提案する．Akに対し，正規化された人気エリア法のス
コアを ξk，正規化された協調フィルタリング法のスコ
アを ϕkとし，0 ≤ w ≤ 1としたとき，次のようにする．

ASk = (w − 1)ξ + wϕ

3.4 観光エリアの可視化法

提案する観光エリアの可視化法としては，ユーザ uα

から指定された都市 cに対し，都市 cに含まれる抽出
された観光エリアAkを可視化する．ただし，観光エリ
アAkは，撮影地点の集合であり，抽出されたAkは領
域を持っている．そこで，提案法では，観光エリアを
Akの代表地点で表現するのではなく，撮影地点を包含
する円領域として可視化することにより観光エリアが
地図上において占める領域の相対的な大きさを容易に
視認できる可視化法を採用する．円領域の決定法とし
ては，観光エリアAk内の撮影地点群Dkの中心点を定
め，その中心から最も遠い撮影位置を半径とした円の
内側を観光エリア Ak の領域として可視化に用いる．
また，Ak の領域と同時に，ユーザ uαの嗜好に合う

観光エリアAkを強調的に可視化し，特徴的なお勧め観
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図 2: 写真共有サイト Flickrに登録された日本におけ
る Geo-tag付写真数とユーザ数の変遷

表 1: 初期データセット
DataSet DataSet’ 訓練＆学習データ 予測データ

（京都）
Dataset1 Dataset1’ 2010年，2011年 2012年
Dataset2 Dataset2’ 2011年，2012年 2013年
Dataset3 Dataset3’ 2012年，2013年 2014年

光エリアの発見を促す可視化システムを提案する．観
光エリア Ak を嗜好に応じて強調的に可視化する方法
として，ユーザ uα の嗜好との類似性がスコア ASk と
して算出されているため，本研究では，図 1に示した
色の対応を用い，スコアASkが低いほど青く高いほど
観光エリア Ak の領域を赤く提示することで観光エリ
ア推薦度を強調的に可視化する．これにより，都市 c

において，一般的な観光エリアとともに，ユーザ uαの
嗜好に合う複数の観光エリア候補から，現実的な持ち
時間や移動距離を考慮して訪問先を吟味することがで
きる．

4 エリア抽出法及び推薦法評価実験

4.1 データセット

日本を対象に提案システムの検証実験を行うため，
写真共有サイトFlickrから，日本のWoID（23424859）
を持ち，日本国内で位置情報を持ったデータの収集し
た．図 2は収集した写真データについて，2000年から
2014年までの位置情報付写真数とユーザ数の変遷であ
る．また，離散化を行った結果の写真数とユーザ数の
変遷も同様に図 2に示す．図 2より 2010年から 2014

年において写真数が増加しているが，本論文では，投
稿が盛んな期間を対象として実験データセットの構築
を行う．また，ユーザが指定する都市としては，数多
くの多様な観光エリアが存在する京都を対象として実
験を行う．実験では 2年間を訓練データとして，翌年

表 2: 観光エリア抽出後の最終データセット
Dataset 観光エリア 訓練ユーザ 予測ユーザ数
Dataset1 2548 850 620
Dataset2 3122 1050 620
Dataset3 3440 1399 637
Dataset1’ 2548 850 560
Dataset2’ 3122 1050 582
Dataset3’ 3440 1399 604

表 3: 各データセットの観光エリア |Ak|抽出数と配属率
Dataset 観光エリア |Ak| 配属率 (%)

Dataset1 108547 69.0
Dataset2 117329 70.1
Dataset3 107779 67.9
Dataset1’ 108547 74.0
Dataset2’ 117329 76.1
Dataset3’ 107779 74.5

に京都に訪れているユーザを対象に実験を行うための
データセットを構築した．また，学習データにおいて
ユーザが京都を訪れている，つまり過去に京都の観光
エリアを訪れている場合に推薦において影響がある可
能性を考慮し，その情報を削除したDataset’を構築し
た．データセットの詳細を表 1に示す．ただし，抽出さ
れた観光エリアを用いて観光エリアの推薦を行う上で，
本研究では観光エリアが多数の嗜好を反映している必
要を考え，µ0 ≥ 10を満たす観光エリアを Ak とした．
また，協調フィルタリングを行う上で推薦を行うため
には訓練ユーザが予測対象都市 cとその他に少なくと
も一つの観光エリアを訪れている必要がある．以上の
観点から最終的なデータセットは表 2のようになった．

4.2 観光エリア抽出結果と配属率の結果

ここで，表 1の各データセットについて観光エリア
Ak の抽出を行った結果を表 3 に示す．また，ユーザ
u ∈ U1 を対象として，予測期間にユーザ uが撮影し
た地点が抽出されたいずれかの観光エリア Ak に配属
される配属率を求めた．各データセットに関する配属
率の結果も表 3に示す．どのデータセットにおいても
7割前後と比較的高い水準で配属されていることがわ
かる．

4.3 評価手法

本研究では，予測期間に京都を訪れているユーザが
実際に撮影した観光エリアを隠蔽し，ユーザへ推薦す
る観光先をスコアASkのランキング上位から順に推薦
したとき，ユーザが実際に訪れた観光エリアを正解デー
タとして，推薦先と一致するかという観点から，適合
率（precision）に着目して評価を行った．また，提案

人工知能学会 インタラクティブ 
情報アクセスと可視化マイニング研究会(第11回) 
SIG-AM-11-06

37-　　　-



 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  50  100  150  200  250

p
re
ci
si
o
n

recommend

proposed
CF(jaccard)
popularity

(a) Dataset1

 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  50  100  150  200  250

p
re
ci
si
o
n

recommend

proposed
CF(jaccard)
popularity

(b) Dataset2

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  50  100  150  200  250  300

p
re
ci
si
o
n

recommend

proposed
CF(jaccard)
popularity

(c) Dataset3

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  50  100  150  200  250

p
re
ci
si
o
n

recommend

proposed
CF(jaccard)
popularity

(d) Dataset1’
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(f) Dataset3’

図 3: 各 Datasetにおける観光エリア推薦法適用結果の precision
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図 4: DatasetにおけるパラメータwとAUC値の関係

する混合法において，AUC値が最も高い値を示す重み
wを検証した．

4.4 実験結果

図 3は各データセットに対し評価実験を行った際の
precisionの結果である．図 3において，どのデータセッ
トにおいても協調フィルタリングと人気エリア法が共
に高い結果を示している．特に図 3(a)，(b)，(c)にお
いては協調フィルタリングを用いた値が高く，個人化
推薦の有用性が示唆されるが，図 3(d)，(e)，(f)にお
いては人気エリア法に比べ協調フィルタリングがわず

 0.75

 0.755

 0.76

 0.765

 0.77

 0.775

 0.78

 0.785

 0.79

 0.795

 0.8

 0.805

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

a
u
c

w

dataset1’
dataset2’
dataset3’

図 5: Dataset’におけるパラメータwとAUC値の関係

かに低い値を示している．次に提案混合法を用い，協
調フィルタリング法 (jaccard係数)に人気エリア法を
混合することによりアクティビティの少ないユーザへ
の推薦を補完し，コールドスタート問題に対応した推
薦を行う．そのために混合法における最適な重み wを
決定すべく実験を行った．その結果を図 4と図 5に示
す．実験結果，図 4，図 5ともに混合を行っていない
w = 0.0(人気エリア法)や w = 1.0(協調フィルタリン
グ)より混合を行った結果が，いずれのデータセットに
おいても AUC値が高く性能が良い結果となっている．
さらに，重み wの変化における性能検証の結果，いず
れのデータセットにおいても混合するとさらに性能が
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上がり，重みが w = 0.9の時に AUCの値がほとんど
のデータセットにおいて最大になることがわかる．と
ころで，w = 0.9とした混合法の precision値が図 3の
赤線であり，どのデータセットにおいても他手法より
高い値を示しているため，混合法を用いた推薦の有効
性が示唆されていると思われる．
図 3(d)，(e)，(f)において人気エリア法に比べて協調

フィルタリングが低い値を示すことについては，ユーザ
が過去に京都観光しているという京都観光でのリピー
ト性が高い事が嗜好に関係し，予測精度に影響を及ぼ
したという仮説が考えられる．また，学習データにおけ
る京都での撮影結果を削除した影響により，学習デー
タ不足によって推薦する観光エリア Ak のスコア ASk

への評価が減少した可能性も考えられる．これらは，今
後，対象都市を変えたより詳しい検証が必要であると
考える．

5 可視化システムの評価実験

5.1 実験設定

混合法における wについて，観光エリア推薦を行っ
た結果から，w = 0.9が最も推薦結果を高くすること
が示された．人気エリア法よりも，嗜好を強く反映さ
せた推薦を行うことが効果的であることを示唆してい
ると思われる．そこで，提案可視化システムにおいて，
人気エリア法による可視化結果と，混合法による可視
化結果を比較検証するため，一例として，Dataset1を
対象とし，人気エリア法による可視化結果と w = 0.9

とした混合法による可視化結果を比較する．

5.2 実験結果

人気エリア法による可視化結果を図 6に示す．図 6

より，京都駅が最も赤く示されている．しかし，それ
以下の観光エリアはあまり目立っていなことがわかる．
これは，多くの人々が共通して京都駅を撮影する傾向
があるためであると考えられる．一方，提案する混合
法の可視化結果を図 7と図 8に示す．図 7では複数の
個所が赤く表示されていることがわかる．その観光エ
リアは図 7において，(a)金閣寺，(b)二条城，(c)銀
閣寺，(d)清水寺，であった．これらは京都における有
名な寺社仏閣であり，伝統的な施設を好む嗜好が可視
化に反映されていると思われる．次に図 8では特定の
有名な施設を含む観光エリアではなく，図 8において，
(a)三条通や (c)四条通といった店や，古来の街並みを
残した通り，(d)錦市場といった商店街が推薦されてお
り，街歩きや食べ歩きを好む多重嗜好が可視化に反映
されていると思われる．以上から，混合法は，ユーザ

の多重嗜好に応じた推薦を行える可能性がある点で提
案法の有効性が示唆される．

6 まとめ

大量のメタ情報付写真群を用いて実行動に基づく観
光エリアの推薦システムを構築した．提案可視化シス
テムの評価実験により，個人化推薦の観点で有効性を
示した．今後は，より多くの都市を対象に評価実験を
行い，より洗練された個人化推薦を構築するための探
究を行う予定である．
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図 6: 人気エリア法を用いた可視化結果

図 7: 提案法を用いた可視化結果１

図 8: 提案法を用いた可視化結果 2
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